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Résumé

La maladie d’Alzheimer est une maladie qui affecte les neurones ainsi que les cellules
du cerveau en entrainant la perte de certaines fonctions du cerveau. Pour cette raison, le
diagnostic précoce de cette maladie est une bonne initiative afin d’offrir une meilleure qualité
de vie pour les patients ainsi que leurs entourage. Dans cette étude, nous avons proposé un
algorithme pour la détection automatique de cette maladie en utilisant les modeles
d’apprentissage profond notamment VGG16 et VGG19 appliquées sur la base de données
Alzheimer disponible sur la plateforme "KAGGLE". Ainsi, ces modeles sont appliqués pour
distinguer entre un cas normal et un cas Alzheimer d’une part, et d’autre part différencier
entre un cas sain et chaque stade de la maladie c’est-a-dire une classification binaire entre :
normal vs stadel, normal vs stade2 et normal vs stade3. Les résultats obtenus sont
prometteurs et montrent que la classification classe vs classe dépasse la classification entre un

cas normal et un cas Alzheimer.

Mots clefs: Maladie d'Alzheimer, Apprentissage profond, IRM, Plateforme KAGGLE,
Détection automatique.

Abstract

Alzheimer’s disease is a disease that affects neurons and brain cells by causing the loss of
certain brain functions. For this reason, the early diagnosis of this disease is a good initiative
to provide a better quality of life for patients and their families. In this study, we proposed an
algorithm for the automatic detection of this disease using deep learning models including
VGG16 and VGG19 applied on the Alzheimer database available on the "KAGGLE"
platform. Thus, these models are applied to distinguish between a normal case and an
Alzheimer’s case on the one hand, and on the other hand differentiate between a healthy case
and each stage of the disease that is to say a binary classification between: normal vs stadel,
normal vs stade2 and normal vs stade3. The results obtained are promising and show that the
class vs class classification exceeds the classification between a normal case and an

Alzheimer’s case.

Keywords: Alzheimer disease, Deep learning, MRI, KAGGLE dataset, automatic detection.
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Introduction général

La perte de mémoire est considérée comme l'un des plus grands défis pour les
individus, ou le sujet se sent impuissant et frustré. Il y a une difficulté & se souvenir des
événements et des endroits familiers. Parmi les maladies neuro-dégénératives, nous citons la
maladie d'Alzheimer, qui se propage rapidement parmi les individus, en particulier les
personnes agées, et qui provoque un déclin progressif des fonctions mentales et de la mémoire
de maniére irréversible. Les patients touchés par cette maladie, entrainent des difficultés a
accomplir les activités quotidiennes simples telles que manger, boire et méme s'habiller, ce

qui augmente le fardeau psychologique des personnes touchées.

Pour détecter les changements structurels et fonctionnels dans le cerveau, le patient
doit subir un diagnostic a I'aide de techniques telles que I'imagerie par résonance magnétique
(IRM) ou la tomographie par émission de positons (TEP). Ces images médicales fournissent
des informations précises et complexes sur la structure et la fonction du cerveau, qui peuvent
étre des indicateurs précoces de la présence de la maladie d'Alzheimer. C'est la que le réle des
systemes automatique d’aide a la décision médicale intervient pour analyser ces images et
extraire des motifs qui peuvent ne pas étre visibles a 1'ceil humain.L’apprentissage profond

peut étre utilis¢ comme solution efficace pour la réalisation d’un system performant.

En formant ces modéles sur de grandes quantités de données d'imagerie médicale,
I'apprentissage profond peut grandement améliorer la précision du diagnostic, permettant ainsi
une détection précoce de la maladie et offrant de meilleures opportunités de traitement et

d'intervention précoce.
1. Problématique et Objectifs :

L'une des difficultés rencontrées pour détecter précocement la maladie d'Alzheimer est la
complexité des données médicales, ce qui rend leur analyse difficile et augmente la
probabilité de diagnostics tardifs ou erronés. De plus, les systemes de soins de santé imposent
un fardeau économique et social considérable en raison des colts des soins a long terme et de
la pression sur les ressources. Ces défis rendent impératif de rechercher des solutions
efficaces pour la détection précoce de la maladie. Ce qui nous a encourages de travailler sur

cette thématique.
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L'objectif principal de cette recherche est de développer des modeles intelligents basés
sur les techniques d'apprentissage profond, capables d'analyser avec précision les images IRM

du cerveau.
Le présent mémoire se compose de trois chapitres, a savoir :

Ce premier chapitre offre un apercu complet de la maladie d'Alzheimer en examinant : son
impact sur les individus et la société, en expliquant comment elle se développe, ainsi que les

méthodes de la détection, de diagnostic et de traitement.

Dons deuxieme chapitre examine les travaux réalisés dans le domaine de la maladie

d'Alzheimer utilisant la base de données Kaggle avec des images par résonance magnétique.

L'accent est particulierement mis sur la théorie des réseaux neuronaux convolutifs, qui ont été
utilisés pour I’extraction et la classification de cette maladie. Les résultats obtenus dans la

littérature étaient satisfaisants.

La derniere chapitre, nous allons fournir une vue d'ensemble complete de notre projet, en
mettant en lumiére en détail le travail accompli et les modeéles utilisés. Enfin, nous analysons

et nous discutons les résultats obtenus.

Nous terminerons ce mémoire par une conclusion genérale et des perspectives futures.




Chapitre 01

Généralités sur 1a maladie d’Alzheimer



1. Introduction

Le cerveau est I'organe principal du systéme nerveux humain, composé d'environ 100
milliards de neurones [1]. Il se présente sous forme d'une masse ovale, considéré comme le
responsable de nombreuses fonctions vitales telles que le contréle des comportements
volontaires, la pensée, la perception, la planification et la compréhension du langage. Le
cerveau se divise en deux hémisphéres, droit et gauche, qui communiquent entre eux via un
ensemble de fibres nerveuses appelés le corps calleux [2].

Dans ce premier chapitre, nousexpliquerons brievementl'anatomie du cerveau de maniére,
en mettant I'accent sur la partie la plus sujette par la maladie d'Alzheimer. Ensuite, un apercu
des maladies dégénératives les plus fréquentes sera présenté, en se focalisant sur la maladie
d'Alzheimer qui fait I'objet de notre travail. Enfin, le chapitre se terminera par une analyse

plus approfondie de cette maladie, en citant ses stades et les techniques de diagnostic utilisées.
2. L’anatomie et la fonction du cerveau :

Le cerveau est l'organe principal du systeme nerveux central. Il est composé de
plusieurs sections principales [3]. 1l contréle les processus mentaux tels que la pensée, la
perception et le mouvement, le cervelet qui contribue a la coordination motrice et a I'équilibre,
le tronc cérébral qui contréle les fonctions corporelles de base telles que la respiration et la
pression artérielle (figure 1.1), et le cortex cérébral qui est la couche externe du cerveau et

contrdle les processus cognitifs supérieurs tels que la réflexion, I'apprentissage et la mémoire.

La figure qui suit nous montre les différentes régions du cerveau.

TELENCEPHALE
ﬁ

-
" DIENCEPHALE
o

CERVELET

O N\
Figure 1.1: Régions de cerveau.




2.1. Télencéphale :

Il s'agit I'une des principales parties du cerveau, ou le télencéphale forme la majeure
partie de l'avant du cerveau [3]. Il est responsable de la régulation et de la coordination de
nombreuses fonctions vitales et mentales. Sa partie externe est lamatiéregrise ce qu’on
appelle le cortex cérébral. Ce dernier se divise en deux parties: 1’hémisphére droit et
I’hémisphere gauche. Chaque partie est composée de quatre différents lobes comme le montre
la figure 1.2 qui suit.

LOBE HEMISPHERE  HEMISPHERE
LOBE PARIETAL GAUCHE _DROIT
~ -

FRONTAL = \
- &, | = . SILLON

— 'V”‘f
Y LOBE
OCCIPITAL

LE TELENCEPHALE

TEMPORAL

Figure 1.2 : La structure de télencéphale.

2.1.1 Le cortex cérébral :

Le tissu cortical dans le cerveau se compose principalement de corps cellulaires de
neurones, et ses plis et ses fissures, formant des circonvolutions et des sulci. Il peut étre divisé
en quatre lobes : frontal, temporal, pariétal et occipital [4]. Chaque lobe correspond a des
fonctions spécifiques et se spécialise dans différents domaines tels que la pensée, la mémoire,
la planification, la prise de décision, le langage et la perception sensorielle.

2.1.1.1 lobe frontal : situé dans la partie avant du cerveau, directement derriére le
front. Sa fonction inclut I'initiation et la coordination des mouvements. Les
altérations de ce lobe entrainent des troubles du jugement et des émotions chez
le patient.

2.1.1.2 lobe pariétal : Situé dans la partie supérieure et arriére de la téte. Connu pour
I'incapacité a reconnaitre les objets par le toucher. Il participe egalement a
I'attention et au langage.

2.1.1.3 lobe temporal : se trouve de chaque c6té du cerveau, au-dessus des oreilles.
Joue role dans la réception et I'intégration des informations sensorielles en fait

une partie essentielle des processus sensoriels et cognitifs. De plus, le lobe




temporal joue un réle important dans le processus de formation de la mémoire,
grace a la présence de I'hippocampe en son sein [5]. Il est la partie la plus
affectée par la maladie d'Alzheimer.

2.1.1.4 lobe occipital : Situé dans la partie arriere du cerveau, prés de la base du
crane. 11 est trés 1égérement affecté par la maladie d’Alzheimer. 1l joue un réle

important dans le traitement des informations visuelles.
2.2. Le cervelet :

C'est la deuxiéme plus grande partie du cerveau. Le cervelet se trouve dans la partie
postérieure du tronc cérébral. 1l est composé de deux hémispheres, un droit et un gauche,
reliés par une région médiane appelée le vermis comme indique la figurel.3. Sa fonction
principale est de maintenir la posture et I'équilibre, et contrdler les mouvements [3].
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Figure 1.3 : Lescomposants de cervelet.
2.3. Le tronc cérébral :

Le tronc cérébral fait partie du systéme nerveux central et joue un role essentiel dans
les fonctions vitales telles que la respiration, la régulation des battements cardiaques et le
sommeil. Il agit comme un pont pour transmettre les signaux nerveux entre le cerveau et la
moelle épiniere. Situé a I'intérieur du crane sous le cerveau, il passe par le foramen magnum
pour rejoindre la moelle épiniére. Le tronc cérébral est composé de substance grise entourée
de substance blanche et comprend trois structures : le mésencéphale, le pont et la moelle
allongée. Le mésencéphale se trouve sous le diencéphale, tandis que le pont est situé entre le

mésencéphale et la moelle allongée, séparé du cervelet par le quatriéme ventricule [4].




2.4. Le diencéphale :

C'est la région liée a la partie centrale du cerveau inférieur et a la partie antérieure du
cerveau.ll se compose de deux masses symétriques en forme ovale. Le diencéphale se
compose principalement du thalamus, qui recoit des données sensorielles du tronc cérébral et
d'autres régions du cerveau et les envoie aux endroits appropriés dans le cortex cérébral. De
plus, le thalamus détermine les signaux qui nécessitent la conscience et doivent étre
disponibles pour I'apprentissage et la mémoire. L'hypothalamus est également présent dans le
diencéphale pour contréler les sensations sensorielles et régule les émotions. Il est considéré
comme un centre de contréle du systéme hormonal, transformant les signaux nerveux en
hormones et les envoyant a I'hypothalamus. L'hypothalamus contréle également le systéme
nerveux (figurel.4) [3].
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Figure 1.4 : Lescomposants de diencéphale.

2.5. La moelle épiniére :

Est une extension du cerveau dans la colonne vertébrale. Elle recoit les informations
sensorielles, génére des réponses motrices et transmettre les informations sensorielles au

cerveau pour les interpréter.

3. Maladies dégénératives :

C'est une classification générale des maladies qui entrainent une dégradation
progressive des cellules nerveuses dans le cerveau et la moelle épiniére. Ces maladies

évoluent lentement et d'une maniére irréversible, résultant de I'exposition a des substances




biologiques et a une accumulation anormale des protéines. Cette dégradation conduit a la
perte des cellules et a une altération de la communication entre elles [6].

Le concept des maladies neurodégénératives englobe un ensemble de troubles
comprenant des affections telles que la maladie de Parkinson, La démence a corps de
Lewy ainsi que la maladie d'Alzheimer [7]. Malgré les similitudes entre ces maladies sur
certains aspects, chacune d'entre elles se manifeste et affecte le corps et le cerveau d'une
maniére différente.

Dans cette étude, nous nous concentronsparticulierement sur la maladie d'Alzheimer,
qui est la plus répandue parmi ces maladies et qui se caractérise par des spécificités uniques

dans son développement et son impact sur le corps.

3.1 La maladie de Parkinson :

C'est une condition caractérisée par une détérioration progressive des fonctions
motrices et neurologiques, due a une déficience en dopamine, un produit chimique jouant un
role essentiel dans la coordination et le controle des mouvements musculaires. Les symptomes
courants de la maladie de Parkinson incluent les tremblements, les difficultés de mouvement,
la rigidité musculaire et I'akinésie, qui affectent négativement la capacité a effectuer les

activités quotidiennes normalement [8]

3.2 La démence a corps de Lewy :

Cette maladie est une condition caractérisée par un déclin progressif des fonctions
cognitives, marqué par la formation de corps de Lewy dans les cellules nerveuses, ce qui
entraine leur détérioration et une réduction de la capacité de penser, de se souvenir et de se
comporter normalement. Elle affecte le cortex cérébral ou le tronc cérébral. Les patients
présentent des fluctuations entre I'éveil et la somnolence, et peuvent souffrir d'hallucinations

et de difficultés de mouvement similaires a celles observées dans la maladie de Parkinson. [8].
4. Définition de la maladie d’Alzheimer :

La maladie d'Alzheimer (MA) est une affection qui entraine un déclin progressif des
cellules nerveuses, commencant généeralement dans la région de I'hippocampe avant de se
propager au reste du cerveau. Les symptdmes de la maladie d'Alzheimer apparaissent
généralement de 5 a 12 ans avant le début de la maladie, et entrainent souvent le déces. La
cause de cette maladie est attribuée a I'accumulation de protéines anormales dans le cerveau.
Elle a été découverte par le médecin allemand Alois Alzheimer en novembre 1906. En 1911,

cette maladie a été officiellement reconnue comme une entité distincte par le psychiatre




allemand Emil Kraepelin. [9]. La figure 1.5 ci-dessous montre la différence entre un cas sain
et un cas pathologique, indiquant un rétrécissement dans la matiére grise chez un sujet

pathologique.

Le cerveau d’'un patient sain Le cerveau d’'un patient avec
la maladie d’Alzheimer

Figurel.5 : Cas normale et cas pathologie de la maladie d’Alzheimer.

4.1. Epidémiologie :

Selon les rapports de I'Organisation mondiale de la santé (OMC), le nombre de
personnes atteintes par la maladie d'Alzheimer dans le monde atteint des millions, et on
s'attend a ce que ce chiffre augmente considérablement dans les années a venir. Les

statistiques montrent que cette maladie affecte de nombreuses personnesa travers le monde.

4.1.1 Dans le monde :

Autour du monde en 2015, plus de 47,5 millions de personnes souffrent de la MA avec
environ 7,7 millions de nouveaux cas attendus chaque année [10].

4.1.2 En France :
Selon une étude de PAQUID, environ 860 000 personnes sont affectées par la maladie
d'Alzheimer. Il est constaté que les femmes sont plus touchées que les hommes apres I'age de

75 ans, avec un taux d'incidence de 13,2% chez les hommes et de 20,5% chez les femmes.

Aprés I'age de 85 ans, le taux de prévalence augmente considérablement, atteignant
environ 25% des personnes atteintes. Selon une étude faite [11], les cas précoces ne sont pas
rares non plus, avec environ 32 000 cas avant I'dge de 60 ans et 1 000 cas avant I'dge de 50

ans.

4.1.3 En Algérie :

En ce qui concerne I'Algérie (2010), environ 10 000 personnes ont été recensées

comme étant atteintes de la maladie d'Alzheimer [10].




La figure 1.6 ci-dessous montre une évolution significative du nombre de personnes
atteintes parcette maladie entre les années 2010 et 2016. Ceci montre un changement de
tendance au fil des années mentionnées. Dans le méme contexte, le graphique montre une
évolution et une augmentation significative du taux de maladie d'Alzheimer, avec une

augmentation de 115000personnes au cours de la période de quatre ans (2010-2015) [12].
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Figure 1. 6 : Evolution de la maladie entre deux années 2010 et 2016 en Algérie.
4.2 Les facteurs de risques :

La maladie d'Alzheimer est un probleme de santé mondial croissant, et parmi les
facteurs qui peuvent augmenter le risque d’atteinte par cette maladie, nous citerons : 1’age, le

sexe [13] et les facteurs génétiques.

En 2018, 1'Organisation internationale Women’s Brain Project (WBP) a réalisé¢ une
analyse scientifique concernant les différences entre le sexe pour découvrir pourquoi les
femmes sont plus susceptibles a cette maladie, 1’analyse a mis en lumiére plusieurs aspects, y
compris la dépression et la baisse des niveaux d'cestrogéne pendant la ménopause [14].

Le tableau 1.1 ci-dessous met en évidence I'effet des facteurs de risque liés a I'age et
au sexe sur l'incidence de la maladie d'Alzheimer. Il est clair que les femmes sont plus
susceptibles d'étre atteintes de la maladie d'Alzheimer que les hommes. Le risque de
développer la maladie chez les hommes augmente dans la tranche d'age de 74 a 84 ans. En
revanche, le risque de développement de la maladie chez les femmes augmente
continuellement avec I'age. Cela souligne I'importance de la surveillance et de la prévention

ciblées pour les femmes.




9149 16561 25710
19711 44 816 64 527
65 798 71 349 137 147
71217 164 112 235 329
40 491 121 165 161 656
31841 200 452 232 293
238 207 618 455 856 662
209 347 557 078 766 425

Tableau 1.1 : Le fossé entre les femmes et les hommes atteints de la maladie d'Alzheimer a
différents ages en France 2004.

4.2.1Les facteurs génétiques :

La maladie d'Alzheimer héréditaire est rare et associée a seulement trois genes
spécifiques : APOE4, SORL1 et TREM2. Bien que la plupart des cas d'Alzheimer ne soient
pas hérités directement, les antécedents familiaux jouent un rdle dans l'apparition de la
maladie. Ainsi, les personnes ayant un parent ou un frére/sceur atteint présentent un risque
plus élevé de contracter cette maladie. Actuellement, les chercheurs se concentrent sur la
compréhension des interactions moléculaires et des mécanismes fondamentaux pour
développer des stratégies thérapeutiques futures [15].

4.3 Signes et symptdmes de la maladie d'Alzheimer :

A un stade précoce, la maladie est souvent silencieuse et discrete, caractérisée par des
symptomes ordinaires qui s'aggravent progressivement avec le temps. Parmi ces symptdmes,

nous pouvons noter :




4.3.1Les troubles de la mémoire :

Les probléemes de mémoire sont les premiers signes de la maladie d'Alzheimer,
pouvant durer plusieurs mois ou années. Les patients oublient les noms et les adresses, ils ont
du mal a converser, et avec le temps, leur mémoire des événements passés est affectée,
rendant difficile la prise de décisions et le rappel des activités quotidiennes de maniére

précise.

4.3.2 Les troubles du comportement :

Les troubles comportementaux se manifestent plus tard, tels que l'indifférence, la
baisse d'activité et I'incapacité a reconnaitre les proches (perte de conscience), ce qui peut
entrainer des problemes psychologiques voire la dépression. Des troubles du sommeil et de la
personnalité, tels que l'irritabilité et les idées de persécution, peuvent également apparaitre. Le
manque d'hygiéne personnelle et de nutrition adéquate peut résulter de cette négligence.

4.3.3 Les troubles du langage :

Dans la premiere étape, le patient cherche les mots appropriés et trouve difficile de
s'exprimer clairement. Avec la progression de la maladie, le langage devient de plus en plus
confus et difficile a comprendre, affectant sa capacité a saisir le langage et les événements
autour de lui. Cela entraine son isolement social et une diminution de son interaction avec les
autres, représentant ainsi un défi majeur qui nécessite compréhension, patience et empathie de

la part de tous.
4.3.4 Les trouble du mouvement :

Les patients rencontrent des difficultés dans I'exécution des activités quotidiennes qui
nécessitent des mouvements corporels et une coordination motrice. Cela peut se manifester
dans plusieurs aspects de la vie quotidienne, tels que la réalisation des taches de base telles
que la manipulation d'objets avec les mains, l'utilisation d'outils et d'aliments correctement,
ainsi que l'accomplissement des activités personnelles telles que le bain et I'habillement. De
plus, cela affecte leur capacité a écrire clairement ou a effectuer des taches manuelles
complexes. Ils peuvent également souffrir de faiblesse musculaire et de coordination motrice,
ce qui les rend incapables de réaliser les activités quotidiennes avec la méme efficacité

gu'auparavant.




4.3.5 Les trouble de la reconnaissance des visages :

Dans les cas de trouble de la reconnaissance faciale, les patients éprouvent des
difficultés a reconnaitre les visages, y compris leur propre visage lorsqu'ils se regardent dans
le miroir. De plus, ils ont du mal a identifier les autres personnes, que ce soient des membres

de leur famille, leurs amis ou des connaissances.

4.4 | es cause :

La maladie d'Alzheimer est une forme courante de démence, caractérisee par un déclin
progressif de la mémoire, de la pensée et du comportement. Bien que ses causes ne soient pas
entierement connues, les chercheurs signalent I'existence de plusieurs facteurs qui pourraient

contribuer a son apparition.
4.4.1 Lésions microscopiques de la maladie d’Alzheimer :

Le classement des Iésions microscopiques de la MA est un élément essentiel de I'étude
de cette maladie neurodégénérative, et il comprend l'identification des troubles tissulaires et
des changements cellulaires qui se produisent au niveau du cerveau en raison de
I'accumulation anormale de protéines. Cela se refléte dans cette partie, ou la classification est

divisée en deux catégories : les dépots de peptide amyloide AP, la pathologie neurofibrillaire

4.4.1.1 Les dépdts neurofibrillaire :

Les dép6ts neurofibrillaires se forment a l'intérieur des neurones, principalement a
partir d'agrégats de fibres nerveuses contenant anormalement la protéine tau. Ce phénomene
conduit a une accumulation anormale de cette protéine. Jusqu'a présent, aucune mutation

génétique n'a été prouvée pour contribuer a la formation de ces cas anormaux [16].
4.4.1.2 Les dépots de peptide béta-amyloide :

Dans le cerveau, le peptide amyloide béta (AP) est généralement présent a des
concentrations faibles. Ce peptide est produit lorsque la protéine précurseur de I'amyloide
(APP) est clivée a travers la membrane cellulaire par deux enzymes [17], la béta-sécrétase et

la gamma-sécrétase. Dans la maladie d'Alzheimer, on observe une accumulation anormale du




peptide AP a l'extérieur des cellules, formant des agrégats. Ces dépdts amyloides sont présents
dans tout le cerveau et jouent un role crucial dans la physiopathologie de la maladie, affectant
la plupart des régions cérébrales des les stades précoces, y compris les zones ou aucun

symptdme des maladies a corps de Lewy n'est encore visible.

Les plaques séniles : Sont des 1ésions complexes, comprenant des dépots de peptide AP au
centre, entourés de périphéries de lésions neurofibrillaires. Elles peuvent étre observées dans

la Figurel.7 qui suit.
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Figure 1.7 : Les lésions de la maladie d’ Alzheimer.

La figure 1.7 présente la cellule nerveuse affectée par la maladie d'Alzheimer,
montrant plusieurs changements dans la forme et la structure par rapport a la cellule saine. La
cellule affectée apparait gonflée et déformée, tandis que la cellule saine semble réguliére et
saine. De plus, les ramifications, qui jouent un role dans la réception des signaux nerveux des
autres cellules nerveuses, semblent contractées dans la cellule affectée par la maladie
d'Alzheimer. Sur le plan interne, le noyau, qui est le centre de contrdle de la cellule nerveuse,

semble gonflé dans la cellule affectée, ainsi qu'une formation sénile.
4.5 Evolution de la maladie :

La maladie d'Alzheimer évolue a travers plusieurs stades au fil des années, et son
évolution varie considérablement d'une personne a l'autre. Nous savons maintenant que les
dommages cérébraux commencent avant l'apparition des symptdmes, jusqu'a 5 a 12 ans au
moins avant. Les symptdmes apparaissent généralement aprés lI'age de soixante ans. Plus la
durée de la maladie est longue, plus le déclin s'accélére. On constate que la maladie évolue en

trois stades : débutant, modéré et sévere (figure 1.8) [17].




4.5.1 Stade débutant :

A ce stade, une perte de mémoire et des changements d'humeur sont observés.

Cependant, il n'est pas possible de confirmer si ces symptdmes indiquent exactement la MA.

Les personnes touchées peuvent ne pas réaliser la gravité des problemes de mémoire
auxquels elles sont confrontées et la nature des défis auxquels elles pourraient étre
confrontées, pensant simplement que ces problémes ne sont que des changements
temporaires. Cette étape dure généralement entre 2 et 5 ans, mais peut durer plus longtemps

selon la réponse individuelle au traitement [17].

4.5.2 Stade modére :

Les problémes de mémoire deviennent plus évidents, avec une confusion croissante
dans la gestion du temps et de I'espace, en particulier dans I'exécution des taches quotidiennes.
On observe également des troubles du langage tels que des difficultés & nommer les objets et
un manque de mots, ainsi qu'une compréhension et une écriture altérées, en plus de difficultés
a reconnaitre les objets familiers. A ce stade, le diagnostic de la maladie est posé, et cette
phase est considérée comme la plus longue parmi les différentes étapes de la maladie, pouvant

durer jusqu'a environ dix ans [17].
4.5.3 Stade avancé :

Les symptdmes observés dans les stades précédents s'aggravent, avec une perte
d'indépendance et d'autonomie chez le patient, qui perd la capacité de vivre seul. Cette étape
peut durer jusqu'a 3 ans ou plus, et se termine généralement par le décés du patient, souvent

en raison de complications indirectes telles que la malnutrition [17].
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Figure 1.8 : Evaluation de la maladie d’ Alzheimer.

Comme illustre la figure 1.8, la taille du cerveau diminue progressivement avec
I'évolution de la maladie d'Alzheimer. Cela est di a la mort des cellules nerveuses, ainsi que
I'atrophie est plus prononcée dans les régions fortement affectées par la maladie.

4.6 Diagnostic :

Le diagnostic précis de la maladie d'Alzheimer représente un défi majeur dans le
domaine médical, car il nécessite I'évaluation des symptémes et des signes caractéristiques de
la maladie, ainsi que la détermination de ses stades de progression. Cela se fait a travers des
examens spécialisés visant a identifier la phase dans laquelle se trouve le patient et a proposer
le traitement approprié. Lorsque le médecin soupconne la présence de la maladie d'Alzheimer
chez un patient, il le soumet a une série de questions. Si les réponses sont positives, il est
probable que le patient ne soit pas atteint, mais si elles sont négatives, le patient est orienté
vers des examens complémentaires, notamment la tomographie par émission de positons

(TEP), la tomodensitométrie (Scanner), et I'imagerie par résonance magnétique (IRM).

Nous résumons un ensemble de questions (Mini-Mental State Exam (MMSE)) que le
médecin pose au patient pour diagnostiquer son état de maladie d'Alzheimer sous forme de
points [18].

e Identifier la date du jour, la saison, le jour de la semaine et I'endroit (la ville, I'Etat, le
comteé).

e Donner le nom de I'endroit ou il se trouve.

e Demander a quel étage se trouve le batiment.

e Nommer trois objets, puis demander au patient de les répéter. Méme aprés quelques
minutes.

e Demander a la personne de rédiger une phrase ou de dessiner.

=



e Présenter une série d'images au patient et lui demander de les nommer.

e Demander de faire épeler le mot "WORLD" a I'envers apres lI'avoir épelé normalement.

Les réponses sont enregistrées avec des numeros spécifiques : les réponses correctes
obtiennent 1 et les incorrectes obtiennent 0. L'absence de réponse est enregistrée avec 6, et
I'absence de gestion du test est enregistrée avec 9. En cas de doute, les réponses sont
enregistrées pour examen ultérieur. Si le patient est incapable de répondre en raison de
handicaps tels que la cécité, cela doit étre indiqué. Des instructions détaillées sont fournies
pour évaluer I'état mental du patient, avec quelques exceptions. Il'y a également des directives
pour évaluer chaque élément individuellement, avec O pour les réponses incorrectes et 9 pour
les éléments non administrés. Si le score est réduit de trois points ou plus, le patient est référé
a un neurologue [18].

Bien que les questions posées semblent simples pour une personne en bonne santé,
elles peuvent étre trés difficiles pour les personnes atteintes de la maladie d'Alzheimer. Ces
questions peuvent susciter des sentiments de frustration et d'anxiété chez les patients, car ils

ont du mal a retrouver leurs souvenirs et a penser clairement.
4.6.1 Les examens complémentaires :

Des évaluations neurologiques et psychologiques spécialisées sont réalisées pour
confirmer le diagnostic, et le choix de I'IRM, de la TEP et du scanner dépend de la situation et
des conditions individuelles du patient. Le médecin doit choisir la technique appropriée en
fonction de I'état clinique du patient. En cas de diminution de trois points ou plus, le patient

doit étre référé a un neurologue pour un examen plus approfondi.
4.6.1.1 La technologie de ’Imagerie par Résonance Magnétique(IRM)

L’IRM est une technique d'imagerie non invasive et sans danger utilisée pour
surveiller les changements cérébraux associés a la maladie d'Alzheimer. En enregistrant les
modifications structurelles du cerveau, les médecins peuvent observer la contraction de
certaines zones cérebrales, y compris I'hippocampe, qui joue un réle crucial dans la mémoire
et est souvent affecté par la maladie d'Alzheimer. Cela se fait en mesurant les variations du
flux sanguin cérébral. L'IRM peut étre utilisée pour détecter précocement les signes de la
maladie d'Alzheimer et surveiller son évolution elles peuvent étre observées dans la Figure
1.9[19].
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Figure 1.9 : La technologie de scanner permet de distinguer entre une personne saine et une

personne atteint.
4.6.1.2 La technologie de scanner :

Est considérée comme l'une des méthodes les plus précises pour diagnostiquer la
maladie d'Alzheimer. Le scanner permet de détecter les changements structurels dans le
cerveau et de déterminer la présence d'accumulation de plaques béta-amyloides et
d'enchevétrements dus a la protéine tau, qui sont deux marqueurs distinctifs de la maladie.
Cela aide a identifier les stades de la maladie et a orienter le traitement de maniére efficace
[19].

4.6.1.3 La technique de la tomographie par émission de positrons (PET) :

C’est un outil important dans le diagnostic de la MA, permettant l'injection de
substances radioactives pour identifier I'accumulation de la protéine béta-amyloide et
I'agrégation de la protéine tau dans le cerveau. Grace a cette technologie, les médecins
peuvent surveiller les changements biomédicaux associés a la maladie, I’aidant a identifier les
stades de la maladie et a choisir le traitement approprié, en plus de réaliser un suivi régulier de
I'évolution de la maladie. La figure 1.10illustre la déférence entre un cas normal et un cas

malade utilisant la technologie TEP [20].
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Figure 1.10 : Cas normal et cas pathologie en utilisant la technologie TEP.

4.7. Prévention :

La compréhension et l'analyse des facteurs potentiels de la maladie d'Alzheimer
revétent une importance cruciale, car elles peuvent aider a prendre des mesures préventives et
a adopter un mode de vie sain qui réduit les risques de contracter la maladie. De plus, cela
peut contribuer au développement de stratégies pour traiter cette maladie complexe et fournir
les soins appropriés aux patients. En général, la compréhension et I'analyse de ces facteurs
peuvent améliorer la sensibilisation générale a la maladie d'Alzheimer et orienter les efforts
pour la combattre de maniére efficace et globale en faisant attention a ses habitudes de vie
[21] :

e Pratiquer régulierement des exercices physiques.
e Maintenir un poids sain et une alimentation équilibrée.
e Maintenir une activité mentale telle que la lecture et les jeux de mémoire.

e Maintenir des relations sociales et interagir avec les amis et la famille.
4.8. Traitement :

En ce qui concerne les traitements disponibles pour la maladie d'Alzheimer, ils
comprennent les traitements médicaux et les traitements alternatifs. Malheureusement, il
n'existe pas encore de traitement curatif pour cette maladie, mais plusieurs médicaments sont
utilisés pour soulager les symptdmes et ralentir sa progression. En revanche, les traitements
alternatifs comprennent l'utilisation de compléments alimentaires, d'herbes et de substances
naturelles comme les oméga-3, la vitamine D et le curcuma, qui sont censés améliorer les

symptomes ou ralentir la progression de la maladie [22].
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Conclusion:

Dans ce chapitre, nous avons abordé les notions essentielles de 1’anatomie cérébrale,
ensuite nous avons rappelé quelques exemples sur les maladies neurodégénératives en se
concentrant sut 1’Alzheimer, une pathologie trés fréquentes pouvant allez jusqu’au déces.
Nous avons présenté les différents points essentiels concernant cette maladie a savoir les
symptdmes, les causes, les stades, ainsi les examens cliniques utilisés pour détecter
I’ Alzheimer. Nous sommes arrivés a conclure qu’a ce jour il n’existe aucun traitement pour
guérir cette maladie.

Le prochain chapitre sera consacré aux différents travaux réalises pour la détection
précoce de la maladie d’Alzheimer ainsi que les techniques d’apprentissage profond les plus

utilisées pour construire un systéme d’aide au diagnostic performant.
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Chapitre 02
Apprentissage profond
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1. Introduction :

Au cours des dernieres années, le développement des systémes d’aide au diagnostic précoce
de la maladie d'Alzheimer a connu des progrés considérables en utilisant diverses
technologies, y compris I'apprentissage profond. Ce dernier se distingue par sa capacité a
différencier entre les cas sains et les cas malades efficacement en analysant des images
médicales telles que les images par résonance magnétique cérébrale.

Ce chapitre aborde deux sections principales. La premiére se concentre sur la présentation de
quelques travaux récents disponible dans la littérature sur le diagnostic de cette maladie. La
deuxiéme section, discutele principe de I'apprentissage profond ainsi que les modeles les plus

utilisés pour la classification des images médicales.
2. Etat de ’art

Les chercheurs ont accordé une attention considérable & cette maladie dans le but de la
détecter précocement. Plusieurs méthodes ont été proposées dans la littérature pour la
classification binaire ou multiclasses de cette pathologie a partir des images IRM.Tous les
travaux mentionnés dans la partie ci-dessous ont été testé et évalué en utilisant la base de
donnée publique KAGGLE que nous allons I'utiliser dans ce projet de fin d’étude pour

évaluer nos modeles proposes.

Hamdi Skander[23] ont développé un nouveau modéle pour la classification
multiclasses d’Alzheimer. Le modéle a été amélioré en utilisant des techniques
d’augmentation des données telles que la réflexion, le redimensionnement et la rotation, ainsi
que l'utilisation de couches supplémentaires comme le dropout et la normalisation par lots. La
technique de la validation croisée K-Fold a été utilisée pour évaluer la capacité du modele a
traiter divers ensembles de données. La précision a €été mesurée comme résultat de

I'évaluation, et le résultat était de 95,66%.

Dans le méme contexte, ISHA GUPTA et al. [24], ont proposé un modéle profond
contenant 40 couches, ce qui permet d'extraire les caractéristiques les plus pertinentes et

classer les différents stades de la maladie. Le modele a obtenu une précision de 98,9%.

Mian Muhammad Sadiq Fareed et al [25] a mené une recherche proposant un nouveau modeéle
appelé ADD-Net, base sur la technologie des réseaux de neurones profonds, en particulier sur
les réseaux de neurones convolutifs (CNN). L'objectif de ce modéle est de classifier avec

précision les stades de la maladie d'Alzheimer en utilisant un nombre relativement restreint de




parametres et de colts de calcul, dans un contexte de classification multiclase. La technique
SMOTETOMEK a été utilisée pour traiter le probleme du déséquilibre entre les classes dans
I'ensemble de données. L'évaluation de la performance de I'ADD-Net s'est basée sur des

mesures telles que la précision, qui s'est élevée a 97%.

Omar Altwijri et al.[26] proposent une méthode consistant a développer un réseau
neuronal profond (DL) en utilisant EfficientNetBO0. Ils ont classé les données en plusieurs
classes selon les différents niveaux de gravité de la maladie d'Alzheimer. Ensuite, ils ont
subdivisé ce groupe de données en un ensemble d'entrainement contenant 80 % et un
ensemble de test contenant 20 %. En fin de compte, ils ont calculé les résultats et ont atteint

une précision de classification moyenne globale de 99,3 %.

De plus, Spogmay Yousafzai et al [27] ont appliqués les réseaux neuronaux
convolutifs (CNN) pour la classification binaire. Ils ont utilisé deux ensembles de données
différents, chacun contenant deux classes distinctes. Le premier ensemble de données
comprenait les classes "démence" et "non-démence”, tandis que le deuxieme comprenait les
classes "légere" et "non-légere”. Ils ont proposé un modele de classification a configuration
limitée comprenant une couche de convolution, une couche de regroupement, et une couche
entierement connectée. Enfin, les performances ont été évaluées, le deuxieme ensemble de

données surclassant le premier avec une précision de 100% contre 99%.

Dans le travail réalisé par les chercheurs Murat Avsar et Kemal Polat [28], un modele
CNN a été utilisé pour diagnostiquer la maladie d'Alzheimer, mais la structure du CNN n'a
pas été modifiée de maniére significative. Cela a été réalisé en classifiant les données en
plusieurs catégories apres avoir utilisé la technique SMOTE pour équilibrer les données. Le

taux de réussite en termes de précision est de 96,35%.

D'autre part, Piyush Nagpal et Jay Raviraj Deore [29], trois modéles différents
d'apprentissage profond ont éte évalués : les réseaux neuronaux convolutifs (CNN),
InceptionV3 et Efficient Net BO, pour la détection précoce de la maladie d'Alzheimer. La
classification des données en multiclase a été utilisée, et les résultats ont montré que le
modéle CNN a atteint une preécision élevée de 98,75 %. Cette performance dépasse celle des
deux autres modeles, avec une précision d'environ 62,39 % pour InceptionV3 et environ 97,03
% pour Efficient Net BO.




Dans le méme contexte, Doaa Ahmed Arafa et al [30] ont utilisé deux modéles
différents pour la classification : un modele CNN et un modele VGG16 pré-entrainé. Ils ont
classifié la base de données en plusieurs classes. La base de données a été augmentée en
utilisant six méthodes différentes qui sont: la rotation, la réflexion, le retournement, la
translation horizontale et vertical, la distorsion, le zoom et la réflexion horizontale. Selon les
résultats, le modéle CNN proposé a atteint une précision de classification de 99,95 %, ce qui

est supérieur a celui du modele VGG16.

Différents algorithmes ont été proposés par Shaymaa E. Sorouret al [31] pour
classification binaire d’Alzheimer. Les méthodes comprennent I'utilisation de CNNSs sans et
avec augmentation, ainsi que CNNs + LSTM avec augmentation, CNNs + SVM avec
augmentation, ainsi que l'utilisation du modeéle VGG16 avec SVM en utilisant I'apprentissage
par Transfer, et l'augmentation des données avec ImageDataGenerator. Ensuite, la précision
de chaque méthode a été calculée pour mesurer sa performance dans la classification des
images, ou le résultat le plus élevé a été obtenu pour CNNs + LSTM avec augmentation de

donnees a 99,92%.
3. L apprentissage profond :

L'apprentissage profond (Deep Learning en anglais), connu sous le nom des réseaux
neuronaux profonds, est une forme d'apprentissage automatique qui repose sur l'utilisation de
réseaux de neurones a plusieurs couches pour simuler les capacités complexes de prise de
décision du cerveau humain. La figure 2.1 présente la relation entre I’intelligence artificielle,

I’apprentissage automatique et I'apprentissage profond.

Ces techniques utilisent comme entrée des données brutes telles que les images plutdt que
les données numériques (caractéristiques extraites). Ce type d'apprentissage peut reconnaitre
et apprendre a partir de caractéristiques diverses, allant des plus simples aux plus complexes.
L'apprentissage profond représente la force motrice derriere la plupart des applications
d'intelligence artificielle que nous utilisons aujourd'hui. Les réseaux neuronaux profonds sont
formés sur un grand ensemble de données annotées pour améliorer leurs performances, et ils
se distinguent par leur capacité a reconnaitre des motifs complexes et a interagir avec les
données de maniére quasi-autonome. De plus, les réseaux neuronaux profonds (CNN), sont
parmi les modeles les plus utilisés pour la segmentation et la classification des images

médicales.
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Figure 2.1 : La relation entre I’intelligence artificielle, I’apprentissage automatique et

I"'apprentissage profond.
3.1 Réseau de neurones convolutif (CNN) :

Les réseaux neuronaux convolutionnels (CNN) sont des modeles de I'apprentissage
profond utilisés principalement pour I'analyse des données visuelles telles que les images. Ces
réseaux s'appuient sur des principes algébriques linéaires, en particulier les opérations de
transformation, pour extraire des caractéristiques et identifier des motifs a l'intérieur des
images. Les CNNs se distinguent par leur efficacité dans le traitement des images et leur
capacité a s'adapter avec d'autres types de données signalétiques telles que le son.

L'architecture des CNN s'inspirent des schémas de connexion dans le cerveau visuel
humain. Ces réseaux organisent les neurones artificiels de maniére a leur permettre de
comprendre les informations visuelles et d'analyser les images de maniere exhaustive.

Comparées aux anciennes techniques, qui nécessitent généralement le traitement partiel des
données visuelles ou l'utilisation d'images tronquées ou de faible résolution, les réseaux
neuronaux convolutionnels sont plus efficaces dans I'analyse compléte des images, ce qui
résulte des performances supérieures dans une variété de taches liées aux images. Ces
modeles utilisent un ensemble de couches telles que : la convolution, pooling, fonction
d’activation et entiérement connectée pour produire les résultats (La figure 2.2) [32]. A
mesure que les données traversent ces couches, la complexité du CNN augmente, ce qui lui
permet progressivement de couvrir une plus grande partie de l'image et d'extraire des

caracteéristiques.
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Figure 2.2 : Architecture d'un réseau de neurones convolutive.

La figure 2.3 nous montre qu’un CNN est construit par une couche de convolution
suivi par une fonction d’activation pour extraire les caractéristique, une couche de POOLING
pour réduire la taille spatiale et enfin une couche entiérement connecté suivi par

Sigmoidepour prédire la classe.

Activation

—

Sigmoide

Figure 2.3 : La structure de CNN.




La différente couche d’un réseau de neurones convolutive :
3.1.1 Couche de convolution :

La couche de convolution est I'une des principales couches et l'essence des réseaux de
neurones convolutionnels (CNN). Cette couche utilise un ensemble de filtres de petite taille
(figure 2.4) pour balayer les images et extraire des caracteristiques, telles que les bords et les
textures. Chaque filtre produit en sortie une carte de caractéristiques contenant une
information différente.

Un CNN Comporte souvent plusieurs couches constitutionnelles empilées. A travers cette
structure hiérarchique, dans la premiére couche, des caractéristiques simples telles que les
couleurs et les bords sont identifiées. Les couches subséquentes permettent I’extraction de

motifs plus complexes.

Figure 2.4: Une opération de convolution avec stride de 2 et zero-padding de 1.

3.1.2 Fonctions d’activation :

Apres chaque couche de convolution, la couche d'activation est utilisée, qui est considerée
comme la fonction non linéaire dans le modele. Cette fonction vise a apprendre les relations
complexes entre les données pour le réseau neuronal. Parmi les fonctions d'activation les plus

couramment utilisées nous citons : ReLU et SoftMax.

Fonction Unité linéaire rectifiée (ReLU) : Cette fonction est I'une des fonctions d'activation
les plus utilisées dans les CNN en raison de sa simplicité et de sa rapidité de calcul. Cette
fonction travaille en faisant en sorte que toutes les valeurs de sortie soient positives en
remplagant chaque valeur négative parzéro.La figure2.5 suivante, montre un exemple de

principe de la fonction ReLU.




Figure 2.5 : Principe de RELU.

Fonction Sigmoide : est une fonction d'activation couramment utilisée dans les réseaux de
neurones, en particulier pour les taches de classification binaire. Cette fonction transforme les
valeurs d'entrée en une plage comprise entre 0 et 1, ce qui la rend idéale pour estimer la
probabilité qu'un échantillon appartienne a la classe positive. Lorsqu'on applique la fonction
Sigmoide a la derniére couche d'un modéle de classification binaire, le résultat peut étre
facilement interprété comme une probabilité. Si la valeur résultante est proche de 1, cela
indigue que I'échantillon appartient a la classe positive, tandis que si elle est proche de 0, cela

signifie qu'il appartient a la classe négative.
3.1.3 Les couches de pooling :

La couche de pooling est une partie essentielle des réseaux de neurones profonds,
intervenant apres les couches de convolution. Son rdle principal est de réduire la taille spatiale
des données transmises des couches de convolutions en réduisant le nombre de pixels a la
moitie.

La couche de pooling agréege les données d'une maniere spécifique, en sélectionnant soit la
valeur maximale ou la valeur moyenne dans une petite fenétre de taille 2x2 dans chaque
groupe de donnees (la figure 2.6). Généralement, I'agrégation maximale est préférée car elle

préserve les informations les plus pertinentes de lI'image.

Cette opération vise finalement a améliorer I'efficacité du modéle et sa capacité de
géneéralisation, en réduisant la taille des données traitées et en fournissant des caractéristiques

plus importantes aux couches suivantes du réseau neuronal.
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Figure 2.6 : Principe de Max pooling et Average pooling.
3.1.4 Couche entiérement connectée (FC) :

Apres la convolution et le pooling, la couche FC joue le role de la derniére couche dans le
réseau. Chaque nceud de cette couche est connecté a tous les nceuds de la couche précédente,
ce qui signifie qu'elle utilise toutes les informations et les données extraites précédemment.
Ces informations sont utilisées pour effectuer des taches spécifiques telles que la
classification d'images. Le nombre de cellules dans cette couche est déterminé par la taille de
la tache a accomplir, comme le nombre de catégories dans la classification d'images. Elle est
suivie par la fonction SoftMax pour produire les résultats finaux de la classification, ou la
catégorie avec la plus haute probabilité est choisie comme classification modele pour I'image

traitée.
3.2 Les modeéles de deep learning populaires pour la classification d’images

Plusieurs modeles d’apprentissage profond sont disponibles pour la classification des images
comme AlexNet, VGG16, VGG19, etc.Dans cette partie nous allons citer les modeles les plus

utilisés dans le domaine médical.
3.2.1 AlexNet :

AlexNet est un modéle de réseau neuronal profond tres efficace, développé par le chercheur
Alex Krizhevsky en 2012. Ce réseau se distingue par sa haute précision dans la classification

des images, avec un total de 8 couches, dont 5 couches de convolution et 3 couches

e



entierement connectées (figure 2.7). Il utilise la fonction d'activation ReLU, qui améliore sa
capacité a capturer les relations non linéaires dans les données [33].
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Figure 2.7: L’architecture AlexNet.

3.2.2 Visual Geometry Group (VGG)

VGG est un type de réseaux de neurones profonds utilisé dans la classification des images. Il
a été développe par les chercheurs A. Zisserman et K. Simonyan de I'Université d'Oxford et a
été formé sur I'ensemble de données ImageNet. Il se distingue par I'utilisation de structures
profondes contenant plusieurs couches convolutives. VGG-16 et VGG-19 sont considérés
comme les modeles les plus importants, avec une différence dans le nombre de couches
convolutives [34].Ces modeles ont réalisé des progres significatifs en utilisant des noyaux de
convolution de petite taille. La figure 2.8 suivante montre la différence entre les deux
architectures VGG16 et VGG19.

e VGGI16: Il se compose de 16 couches : 13 couches de convolution, 5 couches de
pooling et 3 couches entierement connectées. Utilisation de noyaux de convolution de
dimensions 3x3 dans toutes les couches de convolution.

e VGGI19 Il se compose de 19 couches : 16 couches de convolution, 5 couches de
pooling et 3 couches entierement connectées. Utilisation de noyaux de convolution de
dimensions 3x3 dans toutes les couches de convolution.
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Figure 2.8 : Architecturesde deux modeles VGG16 et VGG109.

3.2.3 Deep Residual Networks (ResNets):

RestNet est un type de réseau de neurones profond et I'un des modeles les plus efficaces dans
le domaine de la vision par ordinateur et de la classification d'images. 1l a été développé pour
surmonter le probléeme de la dégradation des performances des réseaux profonds avec
l'augmentation du nombre de couches. RestNet repose sur le concept de "connexion de
raccourci identitaire” qui permet de sauter certaines couches dans le réseau. Cela aide a
résoudre le probleme de dégradation des performances et a accélérer le processus
d'entrainement du réseau [35]. Les types les plus célebres de RestNet sont RestNet-18,
RestNet-50 et RestNet-101(la figure 2.9).

ResNet 18 .. ResMNet 50 wan ResMNet 101

Figure 2.9 : Les types de ResNet.

e ResNet-18 : Ce modele se distingue par un design comprenant un nombre spécifique
de couches. Il contient 16 couches de convolution utilisées pour extraire les données
de maniére progressive et profonde a partir de I'image. Il comprend également 4
couches de regroupement qui visent a réduire la taille de I'image, et 3 couches
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entierement connectées suivies par SoftMax qui permet la prédiction des résultats
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(figure 2.10) [36].
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Figure 2.10 : Architecture de ResNet-18
ResNet-50 : ResNet-50 se compose de 16 couches récurrentes ainsi que de trois
couches supplémentaires pour la récurrence, en plus des couches de transformation.
Globalement, le réseau comprend quatre couches de regroupement et trois couches

entierement connectées pour obtenir les résultats finaux (figure 2.11) [37].

R 1 ) 8 1 S N (
[! ! ;‘ |
’:Qm ® @ Bosllloeg 09 Y| w9 o~
© ' d% o B o RN o N[ o N woN || aY KR B
1 ~N N ~N n n 0n [~ o (=}
338 |(||a38 || s38||: 8|1 895 ||| 885 ||k8|||8RE||||R8L ||} 55R|![|55R||||55] |
ats el || Iy | | PEve 1 s A = Sy H S - SHEHEESE A 1
2 2 2 L 2 > > >23 >23 3 i >23 3 s235|[8
Iintiiintiiiniitintilintiiint il intitinttiiintiiintitind s
.
o8 oYo go8 o8 8308 o8 308 [ 099 ] 090 000 F|&
0% [RO¥%| [%9%| [%9%| |%9%| |%9%%| [%8%| [%2%| [%%%| |%9%| |%8%| [%9%%|"
fOHe cOe fOe 8 & B -3 1 -Me -0e -0 cMe cfMe fMe
g L i ——

—

ize:

s

ofgl0] blocks 7 ofgl1] blocks @ ofl2] blocks ofgl3] blocks

Figure 2.11:Architecture de ResNet-50.

ResNet-101 : se distingue par sa meilleure capacité a apprendre et a représenter les
informations de maniere efficace. En outre, il nécessite un volume de donnees plus
important pour I'entrainement et I'exécution, en plus de la puissance de calcul
disponible. ResNet-101 se compose de 33 couches récurrentes en plus de 17 couches

supplémentaires pour la récurrence, et comprend également des couches de

s




transformation. Le réseau comprend 4 couches de regroupement et 3 couches
entierement connectées (figure 2.12) [38].
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Figure 2.12:Architecture de ResNet-101.

4. Conclusion :

Dans le monde de la recherche scientifique et technologique, la compétition pour développer
de nouvelles techniques utilisant le deep learning pour détecter la maladie d'Alzheimer est

devenue I'un des domaines les plus vitaux et importants.

Ce chapitre est divisé en deux parties : la premiére partie se concentre sur les différents

travaux réalisés par les chercheurs pour la détection de la maladie d'Alzheimer.

La deuxiéme partie concerne la présentation du principe de fonctionnement de I’apprentissage

profond ainsi que les architectures les plus utilisés pour la classification d’images.

Dans le chapitre qui suit nous allons présenter nos algorithmes proposés pour la
détection d’Alzheimer a partir des images IRM en utilisant I’apprentissage profond et nous
terminons par la présentation et la discussion des résultats obtenus.
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Chapitre 03
Méthode et résultat



1. Introduction

De nos jours, un certain nombre de maladies menacant la vie humaine se sont répandues, et la
plupart ne peuvent étre predites qu'a un stade avancé. Parmi ces maladies, la maladie
d'Alzheimer est I'une des plus courantes, caractérisée par une perte progressive de la mémoire
menant & la perte de soi. Malgré les progres réalises par la recherche, le diagnostic est souvent
posé a un stade avancé, ce qui réduit I'efficacité des interventions thérapeutiques pour ralentir

la progression de la maladie.

En conséquence, notre recherche vise a mettre en lumiere une méthode proposée pour détecter
la maladie d'Alzheimer a un stade précoce, en utilisant un ensemble de données de la
plateforme Kaggle d'images IRM, dans le but d'améliorer la précision et la rapidité du
diagnostic. Nous espérons que les resultats de cette recherche ouvriront de nouvelles

perspectives pour le diagnostic précoce et le traitement efficace de cette maladie.
2. Base de donnees KAGGLE :

« Kaggle » est une plateforme web appartenant a Google, fondée en 2010, qui rassemble des
scientifiques des données et des professionnels de I'apprentissage automatique. Kaggle se
distingue par la grande quantité de données disponibles et I'organisation de compétitions et de
cours éducatifs dans le domaine de la science des données. De plus, elle est accessible a tous,

et les données peuvent étre téléchargées sans consommer beaucoup d'espace de stockage.

Kaggle propose une grande variété de jeux de données liés a l'imagerie par résonance
magnétique, y compris des maladies telles que la maladie d'Alzheimer. Ces jeux de données
vont des images bidimensionnelles (2D) aux images tridimensionnelles (3D).

Dans notre étude, nous avons utilisé des images IRM 2D du cerveau en raison de leur
composition en matiére grise et blanche. Nous avons collecté ces images sur la plateforme
Kaggle, ou I'ensemble de données complet contient 6400 images de taille 176 x 208 pixels.

Cela est illustré dans la figure3.1 qui montre un échantillon de chaque catégorie.




(a) (b) (c) (d)

Figure 3.1 : Les images IRM (a) non malade ;(b) démence légére; (c) démence modérée ;

(d) atteints de démence.
3. Matériel et Logiciels :

3.1 MATLAB

Dans notre étude, nous avons utilisé la version MATLAB 2022 pour ses nombreuses
améliorations et nouvelles fonctionnalités par rapport aux versions précédentes, notamment
dans les domaines de I'apprentissage automatique et de l'intelligence artificielle. Cela inclut la
préparation des données, la sélection de modeles, I'amélioration des performances des calculs

et du traitement, ainsi que la protection des données et I'assurance de leur sécurite.

3.2. Hardware :

Dans le cadre du travail sur I'entrainement des modeles de deep learning et I'exécution des
calculs intensifs associés, nous avons utilisé des ressources matérielles puissantes pour
garantir des performances optimales et traiter efficacement une grande base de données. Voici

les détails du systéme et des ressources utilisés (Tableau 3.1):
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Systéme d'exploitation Windows 10 x64

Processeur Intel(R) Xeon (R) W-2102 & 2,90 GHz
Mémoire vive (RAM) 16 Go

Carte graphique NVIDIA T1000

Langage de programmation Matlab R2022b

Tableau 3.1 : Configuration matérielle et logicielle utilisée.
4. Les métriques d’évaluations:

Les mesures d'évaluation dans le domaine de l'apprentissage automatique sont une pierre
angulaire essentielle. Avec la diversité des données, il est nécessaire d'évaluer les résultats des
modeles et leur qualité ainsi que leur efficacité pendant la performance. Ces mesures
fonctionnent en comparant les prédictions aux valeurs réelles, ce qui incite a améliorer
continuellement les performances et a offrir des solutions plus efficaces. Les mesures varient
en fonction des défis et des problemes, allant des classifications les plus simples aux plus
complexes. Chaque mesure differe des autres, ce qui permet de fournir une perspective
différente sur la performance des modéles. Parmi ces mesures, nous trouvons, la matrice de
confusion, la précision, la spécificité, la sensibilité (recall), la F1-score et I'exactitude

(Accuracy).
4.1. La matrice de confusion:

Un outil utilisé en apprentissage automatique pour analyser et évaluer un modele de
classification, ou les valeurs sont stockées dans un tableau 3.2 qui fournit une vue d'ensemble
des classifications correctes et incorrectes du modele lors de la phase de test. Dans cette
matrice, nous trouvons quatre cas : le nombre de cas correctement classés comme positifs
(VP) et le nombre de cas correctement classés comme négatifs (VN). De méme, le nombre de
cas incorrectement classés comme positifs (FP) et le nombre de cas incorrectement classés

comme négatifs (qui sont en réalité positifs) (FN).

En genéral, la couleur verte représente les valeurs correctement classées dans la matrice,

tandis que la couleur rouge represente les valeurs classées de maniére incorrecte




/ Prédites 0 Prédites 1

Réel 0 VN FP
Réel 1 FN VP

Tableau 3.2 : Matrice de confusion

La matrice de confusion constitue une source essentielle pour le développement d'autres
techniques telles que la précision et la sensibilité .... La matrice de confusion permet d'évaluer

la performance du modéle en comparant les résultats des prédictions aux valeurs réelles.
4.1.1 L’exactitude (Accuracy) :

Est I'outil le plus fiable pour mesurer I'exactitude de la classification du modele. La précision
est utilisée pour estimer dans quelle mesure le modéle est capable de classer correctement les
données, et elle représente le ratio des modéles classes correctement par rapport au nombre
total de modeles. La précision peut étre calculée a partir de la matrice de confusion entre la

classification réelle et celle effectuée par le modele, en utilisant la relation suivante:

VP + VN
(3.1
VP + VN + FP 4+ FN'

Accuracy = )

4.1.2La sensibilité :

Le rappel (recall), egalement connu en anglais, est un critére ou un type fondamental de
mesure utilisé pour détecter la précision et l'efficacité de la classification du modele des
données qui lui sont présentées en se basant sur la détection de tous les cas positifs, et son

résultat est donné par la relation suivante :

VP
(3.
VP + FN

Sensibilité =

2)




4.1.3 La précision :

Elle ne differe pas de sa précédente dans I'évaluation des modeles statistiques et I'analyse des
données. Elle est definie par sa capacité a classifier correctement les résultats positifs parmi
tous les résultats classés par le modéle. Elle est calculée en fonction de la relation entre les

vrais positifs et les faux positifs, comme suit :

VP
@3.
VP + FP

Précision =

3)

4.1.4 La F1-score :

Elle est également considérée comme un outil pour évaluer les modéles de classification et
analyser les données, mais elle repose sur la combinaison de deux métriques : la précision et
le rappel. Elle est souvent utilisée lorsque les données sont déséquilibrées. Sa relation est la

suivante :

Precisionx Rappel

F1-score =2*

3.4)

Precision+Rappel "

4.1.5L a spécificite :

Est une technique de calcul qui repose sur les résultats négatifs vrais parmi tous les individus

non atteints.

VN
(3.5
VN + FP

Spécificité =

)

5. Méthode utilisée:

Dans le cadre de notre étude sur la détection de la maladie d'Alzheimer, nous avons utilisé
deux méthodes principales. Dans la premiére méthode, nous avons employé les modeles
VGG16 et VGG19 pour classifier les échantillons en deux classes (classification binaire) :

malade et non malade. Les donnees utilisées dans cette meéthode comprenaient uniquement les
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échantillons atteints et non atteints, avec l'utilisation de certains hyper parameétres pour
entrainer les modeles sur ces données. L'objectif de cette méthode était de distinguer
clairement les individus présentant des symptémes de la maladie d'Alzheimer de ceux ne

présentant pas ces symptomes en utilisant les modéles mentionnés.

Dans la deuxieme méthode, nous avons utilisé les mémes modéles VGG16 et VGG19 avec la
méme classification binaire (malade et non malade). Cependant, cette fois-ci, nous avons
modifié la nature des données introduites. Nous avons compare la catégorie correcte avec les
trois catégories connues de la maladie d'Alzheimer, en utilisant la technique d'augmentation
des données et les mémes hyper parametres d'entrainement que ceux utilisés dans la premiere
méthode. Cette méthode nous a aidés a effectuer une comparaison globale entre les trois
catégories différentes, offrant ainsi une compréhension plus approfondie des stades de la

maladie et de son impact sur les individus a différentes étapes.

Dans le tableau suivant 3.3, la différence entre les deux méthodes est expliquée pour une

meilleure compréhension :

VGG 16 et VGG 19 VGG 16 et VGG 19

Binaire Binaire

Non malade et malade Non malade avec les trois
(VMD +MOD +MID) classes connues de la malade
Sans augmentation Avec augmentation

Tableau 3.3 : La différence entre les deux méthodes utilisé.

Pour arriver au résultat final de la classification, plusieurs étapes successives sont

nécessaires. La figure 3.2 suivante illustre en détail ces étapes.




collecte des préparation construction du
données des données model

Entrainement

évaluation des modeles

Figure 3.2 : Les etapes pour la détection de la maladie d'Alzheimer.

5.1 Préparation des données :

La base de données est divisée en deux parties : la premiére, dédiée a I'entrainement, contient
80 % des images, tandis que la seconde, utilisée pour évaluer les performances, contient 20 %
des images. Les images de chaque partie ont été classées en quatre catégories classe
différentes : pour I'entrainement, il y a 2560 images de personnes saines (ND) et 2561 images
de personnes atteintes de démence (1792 atteintes de démence trés légere (VMD), 717 de
démence légere (MID), et 52 de démence modeérée (MOD)).

Pour les tests, 448 images de personne malade de démence tres légere, 179 images de
personnes atteintes de démence légere, 12 images de personnes atteintes de démence
modérée, et 640 images de personnes non malade de démence ont été classées comme illustré

dans le tableau 3.4.

Tableau 3.4: Classe des echantillons entre I'apprentissage et le test.
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Dans le processus de préparation des données, notre approche a différé en deux méthodes
comme illustré dans tableau 3.5. Dans la premiere méthode, nous avons introduit les données
dans les modeles VGG16 et VGG19 a travers deux catégories : la premiere catégorie contient
des images non atteintes (ND) de la maladie d'Alzheimer, tandis que la deuxiéme classe est
composée de trois sous-classes incluant les cas de moindre atteinte, d'atteinte modérée et
d'atteinte sévere (MD).

Dans la deuxiéme méthode, nous avons utilise les mémes modéles mais avec des données
classées differemment ; la premiereclass représente des images non malade de la maladie
d'Alzheimer (ND), tandis que la deuxiéme classe a inclus a chaque fois I'une des conditions
suivantes : sujets atteints de démence (VMD), démence légére (MID), et démence modérée
(MOD). Mais dans cette méthode, nous avons utilisé la technique d'augmentation de données

pour résoudre le probléeme de disparité des données entre les classes.

classification binaire(apprentissage)

Nombre total (test+ apprentissage)

Non Malade 2560 3200
Malade 2561 3200
(MOD+MID+VMD)

Tableau 3.5: Le nombre des images dans le systéeme binaire.

En outre, nous avons redimensionné les images dans les deux modéles VGG16 et VGG19 de
176x208 pixels a 224x224 pixels, avec une profondeur de couleur de 3 (RGB). Comme
illustré dans la figure 3.3. Le redimensionnement des images a été réalisé a l'aide de la

fonction ‘augmentedIlmageDatastore’ pour atteindre cet objectif.
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image originale

Resized Image

Figure 3.3 : L'image originale et I'image redimensionnée dans I'étape de préparation.

Un histogramme (figure 3.4) a été utilisé pour illustrer la classification des quatre
catégories combinées entre I'apprentissageet le test, ou les classes apparaissent comme suit :
sujets atteints de démence (VMD), démence légére (MID), et démence modérée (MOD).
L'histogramme montre la répartition des données entre ces classes, aidant ainsi a comprendre
la distribution des données.
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Figure 3.4: Classification des quatre classes combinées entre a) apprentissage et b) test.
5.2. Construction du model:

Cette étape est cruciale pour le succes du projet. Tout d'abord, nous avons utilisé les réseaux
VGG-16 et VGG-19 pré-entrainés sur le jeu de données ImageNet, qui ont été téléchargés
pour fournir une base d'apprentissage riche et efficace. Ensuite, nous avons utilisé les couches

de ces deux réseaux avec quelques modifications pour les adapter aux besoins de notre projet.

Les modifications se sont principalement concentrées sur les couches finales pour les adapter
au nombre de cateégories dans nos données. Ces modifications comprenaient I'ajout d'une
nouvelle couche entiérement connectée aprés les couches existantes dans VGG-16 et VGG-
19. Cette couche a été configurée avec une sortie représentant deux catégories : la catégorie

des personnes atteintes et celle des personnes non atteintes.

Pour le réseau VGG-19, qui contient 19 couches apprenables, nous avons suivi la méme
approche utilisée avec VGG-16. Les couches finales du réseau ont été modifiées pour inclure
une nouvelle couche entiérement connectée, suivie d'une couche SoftMax et d'une couche de
classification. Cela garantit que les deux modéles (VGG-16 et VGG-19) peuvent classer les

images avec precision dans les catégories requises.

En résumé, cette étape a été réalisée avec succes en utilisant deux réseaux pré-entrainés et en

modifiant les couches finales pour les adapter aux données de notre projet, garantissant ainsi
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une utilisation optimale de I'apprentissage précédent dans les réseaux VGG-16 et VGG-19

pour notre tache de classification des images, comme illustré par la figure 3.5.
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Figure 3.5 : L’architecture VGG16 et VGG19.
5.3: Entrainement des modeéles :

A cette étape, nous avons choisi l'algorithme d'optimisation SGDM (Descente de Gradient
Stochastique avec Momentum) en raison de sa capacité a réduire les oscillations et a accélérer
le processus d'optimisation, contribuant ainsi a une plus grande stabilité du modele. La taille
du mini-lot (MiniBatchSize) a été fixée a 20, et le nombre d'époques (MaxEpochs) a 50. Le
taux d'apprentissage initial (InitialLearnRate) a été réglé sur une valeur de 1e-4, ce qui signifie
0,0001, afin de garantir un équilibre parfait entre la vitesse d'apprentissage et la stabilité du

modéle.
5.4. Apprentissage et test :

Les données ont été divisées en deux ensembles principaux : l'ensemble d'apprentissage et
I'ensemble de test. L'ensemble d'entrainement représente 80 % des données totales, tandis que
I'ensemble de test comprend les 20 % restants. Cette répartition permet au modéle d'apprendre
les motifs et les relations a partir de I'ensemble d'apprentissage, puis d'évaluer sa performance
sur lI'ensemble de test, ce qui aide a mesurer la précision du modele et sa capacité a
géneraliser.

Chacun des ensembles d'apprentissage et de test est classé en quatre catégories distinctes :
MD, MID, MOD et MVD. Ces catégories représentent differentes phases de la maladie
d'Alzheimer, offrant ainsi au modéle I'opportunité de s'entrainer et de s'évaluer sur divers
types de cas pathologiques, ce qui améliore la précision du modéle dans la classification des

nouveaux cas.
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5.1.1. Augmentation d’images :

Peut-étre que l'augmentation des données d'image est la technique la plus connue pour
augmenter les données. Elle regroupe les procédés utilisés pour accroitre artificiellement la
taille d'un groupe de données d'apprentissage et test en créant des versions améliorées
d'images a partir des images d'apprentissage disponibles. Les différences dans les images
permettront au modele de détecter les comportements qui peuvent apparaitre dans I’ensemble
de données. Parmi les techniques que nous avons utilisées dans notre recherche, il y a la
rotation, le retournement et le bruit... La figure 3.6 illustre un échantillon de chaque technique

appliguée sur une image reelle.
5.1.1.1. Le retournement :

Dans le cas d'un retournement horizontal, nous pouvons inverser les colonnes de pixels,

tandis que dans le cas d'un retournement vertical, nous pouvons inverser les lignes de pixels.

5.1.1.2. Translation (Shift) :

Déplacer I’image horizontalement ou verticalement

[x=-10 et y=20] avec [x=20 et y=10].

5.1.1.3 Rotation :

Faites pivoter I’image autour de son centre a un angle prédéterminé [45/90/270 degrés].
5.1.1.4. Bruit :

Gaussian : Ajouter des variations de pixels selon une distribution normale.

Poisson : Ajouter des variations de pixels selon une distribution de poisson.

5.1.1.5. Luminosité :

Modifier la luminosité ou 1’obscurité de I’image, avec des valeurs entre [0,2/0,9].
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Figure 3.6:Echantillons de techniques d'augmentation des données.

Dans ce tableau 3.6, nous présentons toutes les techniques que nous avons utilisées pour
l'augmentation de données dans notre recherche, ainsi que le nombre d'images avant et aprés
I'application de ces techniques. Le tableau montre comment chaque technique a contribué a
augmenter le volume de données disponibles pour I'apprentissage (en English train) et le test,

ce qui a aidé a améliorer la performance du modéle et a réduire les disparités entre les classes.
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Augmentation des données

Train Test
Classes (apres (apreés
augmentation) augmentation)

No Demented

Very Mild
Demented

Mild Demented

Moderate
Demented

Tableau 3.6 : Base de données avant et apres 1’augmentation.

6. Résultats :

Les différences entre les résultats des deux modeles étaient minimes, en particulier en ce qui
concerne la précision et le rappel, qui étaient tous deux d'environ 80 %. Cela indique des
différences dans les couches des deux modéles et leur impact sur les performances. En
revanche, la sensibilité du modele VGG19 était plus élevée que celle de VGG16, ce qui
reflete le fait que VGGL19, grace a sa profondeur supplémentaire, est capable de détecter les
cas positifs avec plus de précision, mais peut augmenter le nombre de faux positifs par rapport
a VGGL16.
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6.1 Premiére méthode :

Ce tableau 3.6 et ce résumé offrent une vue d'ensemble des performances des modeles

VGG16 et VGG19 et aident a comprendre les principales différences entre eux, ce qui permet

de prendre de meilleures décisions dans le choix du modéle le plus approprié pour la

classification des images.

modele | Accuracy | Précision | Recall | F1- Sensitivité | spécificité
score
VGG16 | 80.58% 84.53% 78.06 | 81.16% | 78.06% 83.50%
Méthode 1 %
VGG19 | 81.06% | 79.74% |81.57 |80.65 |81L57% 80.58%
% %

Tableau 3.6:La différence entre les résultats des deux modéles.

Selon l'analyse de la matrice de confusion (figure 3.7), pour le modéle VGGL16, environ

679 patients ont été identifiés, parmi lesquels 530 ont été correctement classés comme des

patients malade de la maladie d'Alzheimer, ce qui représente 78%. En revanche, 22% d'entre

eux ont été mal classés. De plus, 588 cas de patients non infectés ont été présentés, parmi

lesquels environ 16,49% ont été classés a tort comme des patients (97 cas), tandis que 83,50%

(491 cas) ont été correctement classes. Par conséquent, un total de 1021 cas a été correctement

classé, contre 246 cas mal classés. De cela, nous pouvons conclure que le modéle classe les

cas de maniere acceptable avec un taux élevé de précision.
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Figure 3.7 : Matrice de confusion de modeléVGG16.

Selon notre analyse du modéle VGG19, nous constatons qu'environ 613 patients ont été pris
en considération. Parmi eux, le modele a correctement classe environ 500 comme étant
malades de la maladie d'Alzheimer, ce qui représente environ 81,56%. En revanche, 113 cas
ont été mal classés comme non malades. De plus, 654 cas de patients non infectés ont été
présentés, ou environ 80,58% d'entre eux ont été correctement classés comme non
infectés. Tandis que 19.42% ont été incorrectement classés comme étant malades. Par

consequent, un total de 1027 cas a été correctement classé, contre 240 cas mal classés (la

figure 3.8).
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Figure 3.8 : Matrice de confusion de modelé VGG19.

D'un autre coté, aprés avoir comparé les résultats, nous observons dans la figure 3.9,
représentant l'apprentissage des modéles VGG19 et VGG16, que la précision de
I'apprentissage (en bleu) augmente avec le nombre d'époques, ce qui suggere que le modeéle
apprend bien, tandis que la précision de la validation (en noir) diminue Iégerement apres la
deuxieme époque et s'écarte de la courbe de précision de l'apprentissage. Cela indique que le
modele pourrait commencer a perdre sa capacité a bien représenter les nouvelles données, ce
qui peut étre le résultat d'un sur-apprentissage ou d'une incapacité a gérer les variations dans
les données. D'autre part, lI'erreur d'apprentissage (en rouge) diminue progressivement de
maniére idéale et atteint une valeur trés faible, a I'exception de I'erreur de validation (en noir)
qui diminue progressivement jusqu'au début de la troisieme époque, ou elle commence a
augmenter légérement. Ce cas est appelé sur-apprentissage, qui est la capacité du modéle a
apprendre de nombreuses caracteristiques dans I'ensemble d'apprentissage qui peuvent ne pas
étre importantes pour reconnaitre la classe cible, avec l'incapacité a explorer de nouvelles
données dans I'ensemble de validation en raison de plusieurs facteurs qui peuvent étre liés a
un mangue de quantité de données d'entrainement, ou a une augmentation du nombre de

couches d'apprentissage.
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Figure 3.9 : Sur-apprentissage des modéles VGG19 et VGG16.

Les modéles VGG16 et VGG19 de la premiére méthode ont été choisis en raison de leur
renommeée et de leur capacité dans de nombreuses taches de classification d'images, ainsi que
de leur profondeur pour extraire des caractéristiques précises des images des patients atteints
de la maladie d'Alzheimer, qui peuvent contenir des détails nécessitant une analyse avanceée.
Le choix de ces deux modeles offre une bonne opportunité de comparer I'impact de la

profondeur supplémentaire sur les performances de classification.
6.2 Deuxiéme méthode :

Le résultat de la deuxieme méthode a montrés une grande efficacité et capacité de
classification des images par rapport a la premiére méthode aprés avoir utilisé la technologie
d’augmentation des données pour chaque classe. Le tableau 3.7 montre les résultats de la
deuxiéme méthode pour les deux modéles VGG16 et VGG 19.
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Base de données Modele | Accuracy | Précision | Recall F1- Spécificité
(sensibilite) | score
Normal vs | VGG 99.54% | 99.69% 99.84% 99.77% | 82.01%
moderate 16
VGG 99.73% | 99.85% 99.92% 99.89% | 83.52%
19
Normal vsMild VGG 89.01% | 96.09% 90.44% 93.18% | 82.01%
16
VGG 91.13% | 97.21% 93.54% 96.08% | 84.32%
19
Normal vs Very | VGG 82.45% 79.16% 82.86% 83.75% | 79.87%
mild 16
VGG 84.65% | 82.75% 85.25% 85.64% | 80.33%
19

Tableau 3.7 : Comparaison entre les résultats des deux modeles de la deuxiéme méthode.

Les résultats dans le tableau 3.6 montrent une différence entre les classifications de deux

modeles VGG 16 et VGG 19 lorsqu'il traite les deux classe différentes (cas normaux contre

modérés et cas normaux contre légers). Cette différence peut étre expliquée par la non-

concordance des données utilisées pour chaque classe. En d'autres termes, les données

utilisées pour entrainer et evaluer le modéle pour chaque classe peuvent étre differentes en

termes de distribution. Cette variation dans les donnees affecte la capacité du modele a

distinguer précisément entre les classes, ce qui explique la disparité des résultats entre les

deux classes.




7. Discutions :

Dans notre étude sur plusieurs méthodes et études pour détecter la maladie d'Alzheimer
utilisant la méme base de donnees Kaggle, nous avons remarqué une variation significative
des résultats. Certains projets ont présenté des performances excellentes qui surpassent nos
résultats initiaux, tandis que d'autres ont obtenu des résultats inférieurs. Ces différences
peuvent étre partiellement expliquées par I'utilisation de la technique d'augmentation des
données, visant a améliorer la qualité des données et a augmenter leur précision. Par exemple,
nous avons observé que les méthodes qui ont appliqué cette technique, en particulier dans la
deuxieme méthode, ont obtenu des performances nettement meilleures. Cela leur a permis de
renforcer les détails et de réduire le bruit dans les données, conduisant ainsi a une

amélioration de la précision et de la fiabilité des résultats finaux.

Dans le tableau 3.8, nous présenterons une série de résultats pour plusieurs études ayant
utilisé la technique d'augmentation des données. Nous avons remarqué que certaines d'entre
elles ont obtenu de meilleurs résultats que les ndtres dans la premiere méthode, mettant en

évidence la supériorité de la deuxiéme méthode parmi les études.




Auteurs Méthodes Précision Se (%) Sp (%)

Kaur.S et al

[23] CNN 98,9%. 72.8% 66.6% 99.2%
avec augmentation

M.M .SadigFareed ADD-Net

et al [25] Avec augmentation 97% 98.63% 98.58% -

Méthode VGG 16 80.58% | 84.53% 78.06% 83.50%

proposée 1

VGG 19 81.06% | 79.74% 81.57% 80.58%

Meéthode proposée VGG 16 99.54% | 99.69% | 99.84% 82.01%

2 Avec augmentation

(ND vs MOD) VGG 19 99.73% | 99.85% 99.92% 83.52%
Avec augmentation

Meéthode proposée VGG 16 89.01% | 96.09% | 90.44% 82.01%

2 Avec augmentation

(ND vs MID) VGG 19 91.13% | 97.21% 93.54% 84.32%
Avec augmentation

Méthode proposée VGG 16 82.45% | 79.16% | 82.86% | 79.87%

2 Avec augmentation

(ND vs VMD) VGG 19 84.65% | 82.75% 85.25% 80.33%
Avec augmentation

Tableau 3.8 :La comparaison entre méthode proposée et autres méthodes.

Conclusion:

Dans ce dernier chapitre, nous avons presenté deux approches différentes pour utiliser les
modeéles VGG16 et VGG19 afin de sélectionner une tentative de classification des catégories
de la maladie d'Alzheimer en utilisant des réseaux neuronaux artificiels, en utilisant des

images IRM du cerveau.

Dans la premiere approche, nous avons utilisé les deux modeles avec I'entrée des données
selon un systeme de classification binaire pour obtenir des résultats acceptables. Quant a la
deuxiéme approche, nous avons également utilisé les mémes modeles, mais avec un systéme
d'entrée de données différent, ou nous avons classé la catégorie des personnes non atteintes de

la maladie d'Alzheimer avec les autres catégories aprés avoir augmenté la quantité de




données. Ainsi, une meilleure classification binaire a été obtenue dans la deuxieme approche

par rapport a la premiére.

Les raisons de la variabilité des résultats sont multiples. Par exemple, nous avons remarqué
lors de la comparaison des résultats avec d'autres études que le nombre d'époques joue un role
important dans I'amélioration de la précision du modele. Augmenter le nombre d'époques
renforce le processus d'apprentissage, mais il est nécessaire de trouver un équilibre pour éviter
le sur-apprentissage. De plus, le taux d'apprentissage est un facteur crucial pour la vitesse et
I'efficacité de I'entrainement du modele. Le taille du batch et la régularisation sont également

des aspects essentiels pour éviter le sur-apprentissage.

Cependant, les résultats ne se limitent pas a ces facteurs. Il y a un facteur plus important, a
savoir le manque de quantité de données d'entrainement, ce qui empéche les modéles de

s'entrainer de maniere adéquate, comme nous I'avons constaté dans la deuxiéme approche.

Cependant, les résultats ne se limitent pas seulement a ces facteurs. Il existe un facteur plus
important qui est le défaut de quantité de données d’entrainement, ce qui empéche les modeles

de s’entrainer de maniére adéquate, comme nous 1'avons observé dans d'autres résultats.




Conclusion générale

La maladie d'Alzheimer est I'une des maladies les plus répandues dans le monde,
touchant des millions de personnes. Cette maladie est irréversible, d'ou I'importance d'un
diagnostic précoce pour une meilleure gestion future. Pour cette raison les chercheurs essaient

de proposer une aide au diagnostic pour la détection précoce.

Pour contribuer & ce domaine, nous avons utilisé une base de données classées en
quatre catégories, contenant des images IRM disponibles sur la plateforme Kaggle.Nous

avons utilisés des modeles d'apprentissage profond.

Notre recherche s'est basée sur deux approches différentes pour traiter les données.
Dans la premiére approche, nous avons testé deux modéles, VGG19 et VGG16, pour une
classification binaire entre les catégories non malade et malade, ou nous avons obtenus des

résultats acceptables.

Dans la deuxiéme approche, nous avons utilisé la technique d'augmentation des
données pour pallier le désequilibre des classes, en conservant les mémes modéles VGG19 et
VGG16, pour une classification binaire entre la catégorie non malade et chacune des trois
classes d’Alzheimer. Les résultats obtenus sont meilleurs que ceux obtenus dans la premiére

approche.

Les résultats obtenus dans cette recherche sont prometteurs et nécessite une
amélioration et cela en augmentant le nombre d’images et/ou I’utilisation des modeles plus

profonds.
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